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研究成果の概要（和文）：本研究では，確率モデルによる特徴抽出と簡単な識別モデルによる学習機械について研究し
た。確率モデルとしてカーネルによりポテンシャル関数が定義されたマルコフ確率場，カーネルランダムフィールドを
提案し，その効率的な計算法と特徴が線形分離可能となることを示した。最大の成果は，この特徴抽出器は，カーネル
の次数を十分大きくとれば，パターン識別問題が必ず,識別の簡単な特徴である線形分離可能な問題に変換できること
を示した点にある。顔検出問題にこの手法を用い，AdaBoostとSURFと用いた最先端の従来法の精度を容易に達成できる
ことを示した。

研究成果の概要（英文）：We studied learning machine using the generative models and simple discriminator. 
We proposed a new framework of Markov random field that has kernelalized potential function. We showed an 
efficient method of computation and that this model generates essentially linearly separable kernel 
features if the degree of kernel is large.
 We conducted experiments on the face detection using the appearance based approach, and showed that our 
method can attain comparable results with the state-of-the-art face detection methods based on AdaBoost, 
SURF, and cascade despite of smaller data size and no preprocessing.

研究分野：情報通信（機械学習とパターン認識）
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１．研究開始当初の背景 
機械学習においては，深層学習などが提案さ
れているが，学習規模が大きいため使い勝手
は良くない。一般に,事例の分布に適合した
モテルでなけれは訓練事例ての線形分離か
必すしも良い汎化性能を与えるとは限らな
い。深層学習，特徴の正規化によりこの事例
の分布をうまく調整していると言える。SVM
（サポートベクトルマシン） は,使い勝手が
よいが，カーネルが事例の分布を反映してい
る必用が在る。しかし,このようなカーネル
を得ることは,一般には難しい。Fisher カー
ネルはこのような流れのなかで提案された
ものであるが,前提となる生成モテルの選択
や計算の点から一般的なカーネルとは なっ
ていない。SVM はディープラーニンクに比へ
て, 識別性能では敵わないがアルゴリズム
の汎用性の点ては優れている。ディープラー
ニングの汎化能力を備え,SVM のような汎用
的アルコリスムに近いものは理想と言える。
カーネルによる特徴 表現は,層を重ねなく
ても線形分離可能な特徴を得ることか出来
るため,Fisher カーネル以外にも確率モテ
ルとの組み合わせかいくつか考えられてき
ている。いすれも計算量の点て応用か難しい。 
 
2. 研究の目的 
識別学習のための良い特徴量は,その特徴の
上でデータか線形分離可能となることが要
求される。近年のーディープラーニングの
成功も特徴抽出を階層的に重ねる ことで,最
終的に良い特徴量か得られることに起因す
る。言い換えれば,良い特徴量には,最終的な
特徴空間 上に写像されたデータが乗る多様
体が，線形分離されることが要求される。本
研究では，大局的に見て，確率モデルでの特
徴抽出と線形ＳＶＭのような簡単な識別機
による識別という手法を提案する。とくに 
MRF（マルコフ確率場） の対数ホテンシャ
ル関数と密接に関係している高次自己相関
カーネルを提案し，多項式カーネルと同じ計
算量のアルゴリズムを示す。更に，MRF の
Fisher 特徴量のデータ多様体はカーネルの
次数を十分取れば線形分離されることから，
線形ＳＶＭとの組み合わせで非常に高性能
な識別機が得られることを示す。 
 
３．研究の方法 
本研究では，まず高次自己相関カーネルを提
案する。この カーネルは MRF の対数ホテ
ンシャル関数と密接に関係しており, 多項式
カーネルと同じ計算量のアルゴリズムを示
す。このカーネルにより,多項式やカウスカー
ネルなとの SVM に比へ識別性能か格段に改
善することを,顔検出による計算機実験で示
す。また state- of-the-art な顔検出手法と同
等の結果か得られる事を示す。なお,MRF の
Fisher 特徴量を用いれは,テータ多様体か線
形分離される表現か得られることも確認す
る。こうして確立される識別機を種々のパタ

ーン認識へ応用する。 
 
４．研究成果 
入力特徴を   とする。この
とき n 次までの自己相関ベクトルを  
 
 
 
 
と す れ ば 自 己 相 関 カ ー ネ ル は , 

で定義される。この自
己相関カーネル K(x, z) を用いてカーネル
確率場(KRF)は以下のよう に定義される  
 
 
 
但し, Z はパーティションファンクション,x 
は有限離散状態,ξ はカーネル中心の事例,
μ はモデルパラメタである。 
 このモデルの事例 に対する対数尤度は 
 
 
で表され，このときフィッシャースコア 
 
 
 
は，カーネル事例数の次元の特徴量となる。 
この特徴量は，モデルと同じクラスの事例の 
場合には値は 0 に近く,そうでないときは大
きくなる。 言い換えれば,この特徴量はモデ
ルのクラスと異なるクラスを,特徴量の成分
が大きな要素が多い場合とそうでないもの
で識別する多数決問題と同じであり,線形分
離可能な特徴量となっていることが分かる。 
 本研究の成果は，このフィッシャー特徴を
線形 SVM で分離することにより，上に述べ
たように，理論的にパーフェクト汎化を与え
る学習識別器が構成できることであり，実験
においてそれを確認した。 
 始めに，計算量の観点から，本手法の有効
性を説明する。計算量は，①自己相関カーネ
ルの計算，②KRFの計算の二項目からなる。
以下順を追って説明する。 
 
①自己相関カーネルの計算 
高次自己相関カーネルは,変数 の基
本対称式で表すことが出来る。基本対称式は
以下のように定義 される。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
基本対称式から,d 次の高次相関カーネルを
作るために,  とすれば,上式の 
d 次までの内積は 



 
 
 
となり，計算アルゴリズムは学会発表文献⑨
の補題一に基づいて，ｄを固定したときに線
形オーダーで与えられる。実際，図１に示す
ような線形の計算時間となっている。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  図１ 自己相関カーネルの計算時間 
 
②KRFの計算 
この計算は，計算量が指数オーダーになるた
め直接確率関数を求める事は困難である。そ
こで，平均場近似を用いることでこれを克服
する。学会発表文献⑨で示したように，平均
場の周辺確率は次式で与えられる。 
 
 
 
 
但し，カーネル記号の添え字の d-1はカーネ
ルの次数を表す。 
 以下では応用を示す。 
(1)顔検出 
パターン認識実験では，顔検出は典型的な問
題であり，実用上も大事である。顔検出は，
Viola-Jones 等のブレイクスルー以降， 
SURF 特徴量と AdaBoost ，カスケードによる
学習により改良されてきている。 合わせて，
顔検出のデータベースも，更新されており，
過去の結果と比べて純粋に機械学習の性能
を比較評価するのは難しくなっている。提案
手法の識別性能を評価するため，既に時代遅
れとなってはいるがCMU+MITデータセットを
用いた。このデータセットは，CMU+MIT デー
タセットのサブセットであり，この分野の有
名な結果である Viola-Jones 等の検出器も
同じデータセットのテストデータを用いて
行われている。データは 19 × 19 ピクセル
サイズで，256 階調のグレースケールである。
トレーニング用に，顔データが 2429 個，非
顔データが 4548 個用意されている。またテ
ストデータは顔が 472 個，非顔が 23573 個
ある。 実験では，トレーニング用に，顔デ
ータ 2429 個すべてを用い，非顔データは
2429 個を反転したデータを加えて，6644 個
のデータを用意した。テストセットは，顔デ

ータ，非顔データ共に上記テストデータから
ランダムに抽出した 470 個を用いた。本アプ
ローチでは，特徴抽出を行わず，上記グレー
スケールデータを直接入力とするアピアラ
ンスベースで行った。但し，入力を正規化す
るため，射影空間への変換を行った。これは，
各画像をそのノルムで割り，調整のための係
数 19/2 をかけている。こうすることで，ほ
とんどのピクセル値は0 と 1 の間に収まる。
図２に，カーネル数 1200 で，４次自己相関
カーネルを用いた識別結果を示す。参考のた
め KRF の学習回数１０回で線形 SVM を用い
たの場合 ROC カーブを示す。最新の顔検出の
分野では， Viola-Johns により提案された，
'Integral features' と呼ばれる単純な特徴
の集合で画像を現し，AdaBoost によって
critical な visualfearures を取捨選択し，
最後に識別器を cascade に動作させること
で，非顔が確実であるようなデータをいち早 
く捨てることで，計算時間の短縮を狙った手
法を基本としている。最近の結果では，豊富
なデータセットで学習を行っているので，必
ずしも識別器の性能の比較には成らないが，
CMU+MIT テストセットを用いて Viola-Johns 
等の結果との比較があるので，論文のグラ 
フより，値を拾って，表 1 に比較を示し参考
にする。この表では Viola-Johns 等の false 
detection 10%での検出率が分かっているの
で，対応する値をグラフから拾うことで，最
新の結果を引用する。本手法が，豊富でない
データでの学習にもかかわらず，最新の結果
と comparable であることが分かる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
    図２ ＲＯＣカーブ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 確率的な特長抽出を簡単な線形識別帰で



識別する本手法は，疑似確率をＳＶＭで得る
ことによって人間の行動認識へ適用し成功
した（雑誌論文①）。 
 特徴量は ST-patch （2 次元画像を時間方
向に重ねた 3 次元データにおける局所領域
内の時空間特徴領域内の画素値の勾配から
計算される特徴）とオプティカルフローを用
いている．オプティカルフローは強度が強い
順にソートし，上から N 個取得する．こう
することにより，人の動作とは関係のない小
さな動きを除去することが出来る．次に，ノ
イズに対して更に強くなるようも行った。 
 識別は，一段目にＳＶＭを用いた擬似確率
による疑似生成モデルで特徴抽出を行い，２
段目で角自国語との識別をＳＶＭで行って
いる（図３）。 
 
 
 
 
 
 
 
図３ 行動認識の識別機の構成 
 
 提案手法の評価に，KTH データセットを
使用した．このデータセットは，6 種類の動
作（腕の動作である boxing, handclap- 
ping, handwaving．移動する動作である
jogging, run-ning, walking．）が 25 人分，
2391 シークエンス存在する．SVM による
学習は 24 人分の動画で行い，残りの 1 人を
テスト用に用いる leave-one-out 方式で実験
を行い，25 人分の識別を行った．  
 表２ は手法ごとの識別率，を示す。平均
で識別率は 95.2％となり，最高水準の結果を
簡単な方法で得ている。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
カーネルパラメタを最適に設定することは，
重要な問題である。雑誌論文②において，カ
ーネルＰＣＡ（主成分分析）の観点からこの
方法を開発し，テストデータでその効果を確
認できた。 
 KSC(Kernel Spectral Clustering)はスペ
クトラルクラスタリングをカーネル PCA と
組み合わせる事によって精度向上を実現し
たものである. その性能はカーネルパラメタ
に強く依存する. 最適パラメタ決定手法は網
羅的探索が基本であり, 従来の経験的手法を

脱したとは言い難い状況である. 
本研究では KSC のカーネルパラメタを自動
決定する手法のパラメタ学習手法とグラフ
ラプラシアン表現を用いることで実現した. 
この学習手法はグラフラプラシアンの固有
値特徴を最適化するパラメタを発見するの
で,真に定性的な最適化が行える. 従来, 実現
事例のない問題として, 動画サイトのタグに
着 目 し 動 画 の カ テ ゴ リ 分 類 を 行 っ
た.k-means 法と比較を行い, 本手法が十分
性能が良いことを計算機実験により示した. 
 KSC は SVM と重み付きカーネル PCA 
によって特徴 空間上で分散最大の射影を以
下の最適化問題を解くことで構成する 
 
 
 
 
 
ここで w(l)は係数ベクトル,γl は正規 化定
数,Φは射影行列,blはバイアス,Vは重み付け
行列である。この問題は双対問題に変えて解
かれる。双対問題中ではスペクトラルクラス
タリングを行っているので KSC ではスペク
トラルクラスタリングにおける完 全 連 結な
重み関数としてカーネルパラメタ σ  を伴
うガウス基底関数形のカーネル関数を選択
する必要がある. 入力データ xi と xj に対
するカーネル関数は 
 
 
 
 
このカーネルから得られるグラム行列と重
み行列 V から得られるグラフラプラシアン
行列の固有値スペクトルは（パラメタσの設
定により）次の性質を満たせば最適である。 
 連結成分(クラスタ)の数だけ の固有値が 
0 に近いことが最適な固有値特徴として求
めら れ,KSC においては k − 1 個の連結
成分を構成することが求 められることより, 
全固有値を昇順に並び替えた時,k − 1 番 目
の固有値と k番目の固有値差が 1に近い事が
最適状態で あるといえる（図４参照）.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  図４ 固有値スペクトル 
 
この条件を得るために，以下のように評価関
数を定め，固有値の導関数を導き，最適値を



求めた。 
 
 
 
 
 
 
 
この方法を，単純な比較実験として, 動画サ
イト 2 の投稿動画に付与されたタグの発生
情報を元にベクトル空間モデルを生成し, 主
要カテゴリ (ゲーム, アニメ, 音楽, 政治, ス
ポーツ, 科学)から 2 カテゴリを選び出し 2 
クラス分類実験を行い k-means 法と純度平
均を比較した結果を表 ３ に示す. 
    表３ KSC vs k-means 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   図５ カテゴリ数が増大したときの違い 
 
更に  2 カテゴリから 7 カテゴリにおける
純度の比 較は図 5 の様になった.KSC で
はカテゴリ数が増加しても分類率が低下せ
ず, 高い純度を保持した. 
 以上より最適パラメタ設定法は有効であ
ることが確認できた。 
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